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Глава 1: сложение матриц 
и анализ скорости
Speed of Light анализ, профилирование,

Structure of Arrays и Array of Structures



Домашнее задание: суммирование матриц

Могу ли я дальше это ускорить? Какой мой следующий шаг?
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Домашнее задание: суммирование матриц

Могу ли я дальше это ускорить? Какой мой следующий шаг?
1) Speed-of-Light (SoL) анализ - позволяет быстро принимать решения, 
встраивать Live-профилирование в продукт навсегда

Могу ли я ускорить с помощью оптимизаций вычислений?
5



Все зависит от узкого места!
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Домашнее задание: суммирование матриц

Могу ли я дальше это ускорить? Какой мой следующий шаг?
1) Speed-of-Light (SoL) анализ - позволяет быстро принимать решения, 
встраивать Live-профилирование в продукт навсегда
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Домашнее задание: суммирование матриц

Могу ли я дальше это ускорить? Какой мой следующий шаг?
1) Speed-of-Light (SoL) анализ - позволяет быстро принимать решения, 
встраивать Live-профилирование в продукт навсегда
2) Профилировщик - не требует аналитики, показывает как есть
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Профилировщик
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Профилировщик
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Профилировщик
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Array of Structures (AoS) vs Structure of Arrays (SoA)
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Array of Structures (AoS) vs Structure of Arrays (SoA)

coalesced memory access pattern?
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Array of Structures (AoS) vs Structure of Arrays (SoA)

coalesced memory access pattern?
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Глава 2: ментальная модель
Лилипуты, клоуны, официанты, граница между API и железом



Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = ???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) ???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

Что из этого всего - мысленная модель, стандарт и API, железо???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = ???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

Что из этого всего - мысленная модель, стандарт и API, железо???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = ???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

Что из этого всего - мысленная модель, стандарт и API, железо???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

4) Станки-ALU = FP32 + INT32 счеты
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

4) Станки-ALU = FP32 + INT32 счеты

Их столько же сколько Лилипутов??? 27



Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

4) Станки-ALU = FP32 + INT32 счеты
5) Клоун какую играет роль???
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

4) Станки-ALU = FP32 + INT32 счеты
5) Клоун жонглирует машинками с 32 лилипутами - вовремя подносит active 

машинку к станку-ALU (чтобы повысить утилизацию, скрыть latency) 29



Мысленная модель, стандарт и API, железо
1) Лилипут = поток с его личными:

1.1) значениями переменных (промежуточные вычисления, регистры)
1.2) номером workItem (номер задачи)
1.3) с его принадлежностью workGroup (а на уровне железа - warp и SM)

2) Машинка с 32 лилипутами = warp:
2.1) есть общий instruction pointer
2.2) может быть active - все данные подгружены в регистры - либо сейчас считаем 
у станка-ALU, либо ждем когда он освободится
2.3) может быть inactive - ждет когда транзакции подгрузят все запрошенные 
cache lines из VRAM

3) Официант = шина коммуникации с VRAM:
3.1) принимает запросы от warp-ов и обслуживает их
3.2) обладает большой latency
3.3) может одновременно обслуживать много запросов и за счет этого большая 
общая пропускная способность (общее число приносимых cache lines)

4) Станки-ALU = FP32 + INT32 счеты
5) Клоун жонглирует машинками с 32 лилипутами - вовремя подносит active 

машинку к станку-ALU (чтобы повысить утилизацию, скрыть latency)

минималистичен, прост, ограничен
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
минималистичен, прост, ограничен

0

WorkRange = Grid

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

WorkItem = Thread
n

+ у каждой WorkGroup есть Local Memory
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Мысленная модель, стандарт и API, железо
минималистичен, прост, ограничен

0

WorkRange = Grid

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

WorkItem = Thread
n

+ у каждой WorkGroup есть Local Memory

32

WorkGroup - любого размера?
1? 10000000?



Мысленная модель, стандарт и API, железо
минималистичен, прост, ограничен

0

WorkRange = Grid

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

WorkItem = Thread
n

SIMT (thread) VS
Но из-за простоты не потеряли ли мы мощь SIMD?

SIMD (data)

short b0 short b1 short b2 short b3

short c0 short c1 short c2 short c3 33
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Глава 3: локальная память
Local/Shared memory, barriers, bank conflicts



36

RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

SM - Streaming Multiprocessor

36

Локальная память

16 GB/s
PCI-E
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

37

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд16 GB/s

PCI-E



Все зависит от узкого места!
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

39

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд16 GB/s

PCI-E compute или memory
bound?
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

40

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд16 GB/s

PCI-E
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

41

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд

насколько быстрее мы 
сделаем это на GPU?

16 GB/s
PCI-E



Все зависит от узкого места!
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

43

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд

насколько быстрее мы 
сделаем это на GPU?

16 GB/s
PCI-E
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

44

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд

насколько быстрее мы 
сделаем это на GPU?

16 GB/s
PCI-E

а когда это имело бы 
смысл делать на GPU?
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RAM - DDR5
40 GB/s

VRAM - GDDR6

100⋅109 FLOPS

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

40 GB/s

45

Локальная память

uint values[N]

суммирование на CPU
заняло 10 секунд

насколько быстрее мы 
сделаем это на GPU?

16 GB/s
PCI-E

а когда это имело бы 
смысл делать на GPU?
а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?



46VRAM - GDDR6

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

46

Локальная память

а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?

Всегда ли можно грузить coalesced?



47VRAM - GDDR6

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

47

Локальная память

а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?

Всегда ли можно грузить coalesced?

Подумайте про транспонирование матрицы!
Чтение - coalesced? Запись - coalesced?



48VRAM - GDDR6

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

48

Локальная память

а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?

Всегда ли можно грузить coalesced?

А если у нас Array-of-Structures? (AoS)



49VRAM - GDDR6

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

49

Локальная память

а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?

Всегда ли можно грузить coalesced?

Всегда ли элемент грузится один раз?

А если у нас Array-of-Structures? (AoS)



50VRAM - GDDR6

Local Memory (L1)

1000 GB/s

5000 GB/s (low latency)

100⋅1012 FLOPS

50

Локальная память

а когда имеет смысл 
использовать
Local Memory?

Всегда ли можно грузить coalesced?

Всегда ли элемент грузится один раз?

А если у нас Array-of-Structures? (AoS)

N-body simulation!



1) Как объявить?

51

Локальная память



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация

Чтение своего элемента



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация

Чтение своего элемента

Чтение нейтрального элемента
(padding)



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация

Чтение своего элемента

Чтение нейтрального элемента
(padding)

Может ли теперь поток warp прочитать число соседа?



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация

Чтение своего элемента

Чтение нейтрального элемента
(padding)

Может ли теперь поток workGroup прочитать число соседа?



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Аллокация

Чтение своего элемента

Чтение нейтрального элемента
(padding)
Синхронизация workGroup



1) Как объявить?

2) Как выглядит:

Локальная память
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Локальная память - bank conflicts

59

coalesced memory access?



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …0 1 2 29 30 31



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

32

0 31



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

32 ?

0 31
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

32 63

0 31
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Local memory banks: …
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?
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Local memory banks: …

Local address space:
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Local memory banks: …

Local address space:
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0 31
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?
Bank conflict!



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?

Насколько просели?
Bank conflict!



Локальная память - bank conflicts

71

Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?

Насколько просели?

А почему мы 
анализируем warp, 
а не workGroup?

Bank conflict!



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?

Быстро или нет?



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?

Быстро или нет?
Broadcast!



Локальная память - bank conflicts
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Local memory banks: …

Local address space:

0 1 2 29 30 31

0 31

32 63

Какие banks обрабатывают?

Быстро или нет?

Broadcast!

Перерыв!



Глава 4: суммирование
atomicAdd, reduction



01: CPU
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02: CPU - OpenMP
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02: CPU - OpenMP
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02: CPU - OpenMP
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03: GPU
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0
WorkItem = Thread

n

Что делает каждый WorkItem???
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0
WorkItem = Thread

n

Что делает каждый WorkItem???



03: GPU - atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n

Что делает каждый WorkItem???



03: GPU - atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n

Что делает каждый WorkItem???

Можно ли лучше?



04: GPU - более редкий atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n



04: GPU - более редкий atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n



04: GPU - более редкий atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n

coalesced?



04: GPU - более редкий atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)



05: GPU - ЕЩЁ более редкий atomicAdd
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 



05: GPU - один atomicAdd на WorkGroup
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 

WorkGroup

local memory



05: GPU - один atomicAdd на WorkGroup
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 

WorkGroup

local memory

WorkItem=0 (master-thread): sum



05: GPU - один atomicAdd на WorkGroup
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 

WorkGroup

local memory

WorkItem=0 (master-thread): sum

Все корректно?



05: GPU - один atomicAdd на WorkGroup
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 

WorkGroup

local memory

WorkItem=0 (master-thread): sum



93

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

как делать реже чем 1 x
на workItem? 

WorkGroup

local memory

WorkItem=0 (master-thread): sumА зачем padding?

Запись нейтрального элемента
(padding)



06: GPU - идеи?
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06: GPU - идеи?
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как вообще без atomicAdd?



06: GPU - reduction
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0
WorkItem = Thread

n

WorkGroup = Block (256 WorkItems)



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

А мы не могли просто этим 
master потоком все считать?
Барьер - синхронизация - 
медленно!



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

0 n/256 Округление вниз?
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Local Data
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0 n

Local Data

master-thread: sum

0 n/256 Округление вниз?



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

0 n/256 Округление вниз?

0 n/256/256



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

0 n/256

По какому индексу пишет master-thread если номер workGroup = K?

WorkGroup = Block (256 WorkItems)

K K+1K-1



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А как нам перейти на следующий шаг редукции?
Как ГЛОБАЛЬНЫМ барьером синхронизировать?

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

Сколько итого запусков kernel-ов?

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А какая разница с atomicAdd? 

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А какая разница с atomicAdd? 
- детерминизм

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А какая разница с atomicAdd? 
- детерминизм
- не все выразить через atomicAdd (arg-max минимум CAS = Compare And Set)

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А какая разница с atomicAdd? 
- детерминизм
- не все выразить через atomicAdd (arg-max минимум CAS = Compare And Set)

А как еще можно СИЛЬНО ускорить? (мы жестоко memory-bound)

0



06: GPU - reduction
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0 n

Local Data

master-thread: sum

n/256

А какая разница с atomicAdd? 
- детерминизм
- не все выразить через atomicAdd (arg-max минимум CAS = Compare And Set)

А как еще можно СИЛЬНО ускорить? Компрессия/поквантовка данных!

0



Глава 5: новое задание
Теоретическое. Фрактал Мандельброта. Сумма в массиве.



Теоретическое задание
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Теоретическое задание

115



Теоретическое задание
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Задание - Фрактал Мандельброта
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AMD 9700XT

AMD 7900XT
VS

Как сравнить?
Как выбрать для задачи?



Задание - Фрактал Мандельброта
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AMD 9700XT - FP32 48.66 TFlops - 644.6 GB/s

AMD 7900XT - FP32 51.48 TFlops - 800.0 GB/s
VS



Задание - Фрактал Мандельброта
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VS
AMD 9700XT - FP32 48.66 TFlops - 644.6 GB/s

AMD 7900XT - FP32 51.48 TFlops - 800.0 GB/s



Задание - Фрактал Мандельброта
Давайте явно посчитаем сколько

GFlops получится достичь!
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Задание - Фрактал Мандельброта

Давайте явно посчитаем сколько GFlops получится достичь!

Задание - Суммирование чисел в массиве

Попробуем глобальную редукцию!

121



Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
- std::cout << “values=” << stats::vectorToString(values_gpu.readVector()) << std::endl;
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
- std::cout << “values=” << stats::vectorToString(values_gpu.readVector()) << std::endl;
- printf(“index=%d value=%d\n”, index, value);   (в Vulkan: debugPrintfEXT(...))
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
- std::cout << “values=” << stats::vectorToString(values_gpu.readVector()) << std::endl;
- printf(“index=%d value=%d\n”, index, value);   (в Vulkan: debugPrintfEXT(...))
- rassert(<condition>, 435245341);
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
- std::cout << “values=” << stats::vectorToString(values_gpu.readVector()) << std::endl;
- printf(“index=%d value=%d\n”, index, value);   (в Vulkan: debugPrintfEXT(...))
- rassert(<condition>, 435245341);

3) Как проанализировать насколько мы близки к предельной скорости 
суммирования?
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Советы по отладке суммирования массива

1) Автоматика:
- CUDA - Compute Sanitizer (бывший cuda-memcheck)
- OpenCL - Oclgrind

2) Упрощайте + смотрите что происходит:
- сделайте маленький n=16
- std::cout << “values=” << stats::vectorToString(values_gpu.readVector()) << std::endl;
- printf(“index=%d value=%d\n”, index, value);   (в Vulkan: debugPrintfEXT(...))
- rassert(<condition>, 435245341);

3) Как проанализировать насколько мы близки к предельной скорости 
суммирования? Speed-of-Light анализ!
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@PolarNick239 

Николай Полярный
polarnick239@gmail.com 

@UnicornGlade 

Вопросы?

https://t.me/PolarNick239
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